Water Quality in the Schuylkill River, Pennsylvania: The Potential for Long‐Lead Forecasts by Leung, Kinman

 
 
 
 
Water Quality in the Schuylkill River, Pennsylvania:                            
The Potential for Long‐Lead Forecasts 
 
A Thesis 
Submitted to the Faculty 
of 
Drexel University 
By 
Kinman Leung 
in partial fulfillment of the requirements  
for the degree 
of 
Master of Science in Environmental Engineering 
May 2013 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
© Copyright 2013 
Kinman Leung. All Rights Reserved.
 
   
ii 
 
Table	of	Contents	
 
LIST OF TABLES ................................................................................................................................ iii 
LIST OF FIGURES .............................................................................................................................. iv 
ABSTRACT ......................................................................................................................................... v 
CHAPTER 1:  LITERATURE REVIEW ................................................................................................... 1 
1.1  Problem Identification and Motivation ........................................................................... 1 
CHAPTER 2: SCIENTIFIC OBJECTIVES ................................................................................................ 4 
CHAPTER 3: WATER QUALITY FORECAST FRAMEWORK AND METHODOLOGY............................... 6 
3.0.1  Data Sources ............................................................................................................ 7 
3.0.2  Parameter of Interest............................................................................................... 7 
3.1  Direct Approach ............................................................................................................... 8 
3.2  Indirect Approach .......................................................................................................... 11 
3.3  Data Analysis .................................................................................................................. 14 
CHAPTER 4: RESULTS AND DICUSSION .......................................................................................... 15 
4.1  Direct Approach ............................................................................................................. 15 
4.1.1  Total Coliform ........................................................................................................ 15 
4.1.2  Turbidity ................................................................................................................. 19 
4.2  Indirect Approach .......................................................................................................... 23 
4.2.1  Total Coliform ........................................................................................................ 23 
4.2.2  Turbidity ................................................................................................................. 23 
CHAPTER 5: CONCLUSION AND RECOMMENDATIONS .................................................................. 30 
LIST OF REFERENCES ...................................................................................................................... 32 
 
   
iii 
 
LIST	OF	TABLES	
 
Table 1: Water Quality Source, Parameter, Data Record Length, and Average Number of Samples 
per Designated Season (in parentheses) ....................................................................................... 11 
 
Table 2: Correlation Coefficient for Total Coliform Single Predictor and Two‐Predictors Linear 
Regression Models between 1990 and 1999 ................................................................................. 17 
 
Table 3: Total Coliform Predictor Correlations .............................................................................. 17 
 
Table 4: Statistical Analyses of Turbidity Single predictor Linear Regression Models ................... 19 
 
Table 5: Statistical Analyses of Turbidity Two Predictor Linear Regression Models ..................... 20 
 
Table 6: Turbidity Predictors Correlation Analysis. ........................................................................ 20 
 
Table 7: Evaluation of Indirect Approach Models ......................................................................... 27 
 
  	
iv 
 
LIST	OF	FIGURES	
 
Figure 1: Schuylkill River Watershed and Philadelphia Water Treatment Plant Intakes (City of 
Philadelphia and Office of Watershed) ............................................................................................ 2 
 
Figure 2: Schematic of Experimental Approaches ........................................................................... 6 
 
Figure 3: NOAA Linear Correlations between December to April Sea Surface Temperature and 
Seasonal Total Coliform in May to September from 1990 to 1999 ............................................... 10 
 
Figure 4: Log Streamflow and Log Total Coliform Scatter Plot ...................................................... 11 
 
Figure 5: Log Streamflow and Log Turbidity Scatter Plot .............................................................. 12 
 
Figure 6: Streamflow and Turbidity Scatter Plot ............................................................................ 13 
 
Figure 7: Single predictor Linear Regression Model between observed seasonal T. coli and 
Atlantic Tripole, Nina 3.4, and Atlantic Sea Surface Temperature predictors ............................... 16 
 
Figure 8: Two‐predictors Linear Regression Model between observed seasonal T. coli, Atlantic 
Tripole, Nina 3.4, and Atlantic Sea Surface Temperature (SST) ..................................................... 18 
 
Figure 9: Single Predictor Linear Regression Analyses for Turbidity between 1990 and 1999 ..... 21 
 
Figure 10: Two Predictor Linear Regression Analyses for Turbidity between 1990 and 1999 ...... 22 
 
Figure 11: of streamflow events exceeding 10,000 cfs (1950 ‐2011) ............................................ 25 
 
Figure 12: Probabilistic Boxplot of number of streamflow events exceeding 10,000 cfs between 
1950 and 2011 ............................................................................................................................... 26 
 
Figure 13: Seasonal Maximum Streamflow 1950 – 2011 .............................................................. 28 
 
Figure 14: Probabilistic Boxplot of Winter Season Maximum Streamflow, 1950‐2011 ................ 29 
 
  	
v 
 
ABSTRACT	
Water Quality in the Schuylkill River, Pennsylvania: The Potential for Long‐Lead Forecasts 
Kinman Leung 
Paul Block, Ph.D 
 
 
Prior analysis of bacteria levels in the Schuylkill River has led to a categorical daily forecast of 
water quality.  The forecast, available online to the public through the Philadelphia Water 
Department website, is predominantly based on local streamflow and precipitation data.   In this 
study, we explore the feasibility of extending the forecast to the seasonal scale by associating 
large‐scale climate drivers with local streamflow and water quality parameter levels.  This 
advance information may be relevant for decision‐makers concerned with recreational activities, 
ecosystem health, and water treatment (energy, chemicals), as the Schuylkill River provides 
approximately 40% of Philadelphia’s water supply. Results indicate moderately skillful prediction 
of average summer total coliform and winter turbidity, using season‐ahead oceanic and 
atmospheric variables, predominantly from the North Atlantic Ocean.  Models predicting the 
number of elevated turbidity events across the winter season are also explored. 
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CHAPTER	1:		LITERATURE	REVIEW	
 
1.1 Problem	Identification	and	Motivation	
The Schuylkill River, located in the southeastern region of Pennsylvania, passes through the 
City of Philadelphia before it discharges into the Delaware River. It is an important drinking 
water source providing 40% of Philadelphia’s supply, yet remains one of the most heavily 
impacted major river water sources in the northeastern US (Jaworksi and Hetling, 1996; Jaworski 
et al. 1997).  The Schuylkill River and its tributaries also boast a rich and vibrant ecosystem, and 
are a popular destination for recreational activities.  The Schuylkill River is listed as a National 
and State Heritage Area.  Poor water quality has a direct impact on all of these activities via 
increased treatment processing and costs, restrictions on recreation, and degraded ecological 
health.  (Billett, C., Johnson, T., Kitchel, E., 2001.)   Additionally, water resource management 
guided by the 1972 Clean Water Act can be particularly challenging during extreme events.  
Prior historic analysis of bacteria levels in the Schuylkill River has led to a categorical daily 
pathogen forecast of water quality based on monitoring of streamflow and precipitation (Philly 
RiverCast) by the Philadelphia Water Department (PWD). Towler et al. (2010) investigated long 
term probabilistic forecasting by associating precipitation to streamflow, and then correlating 
streamflow to turbidity threshold exceedance. The results point out long term water quality 
outlooks are possible and are useful to promote public awareness and utility planning.   
Philadelphia has two water treatment plants (WTPs) located along the Schuylkill River – 
Queen Lane WTP and Belmont WTP (Figure 1). Water quality observations at these intakes have 
been sporadic historically, but have since improved.  Interlandi and Crockett (2003) evaluated 
variability and trends of nutrients, conservative solutes, and bacteria at these two intakes to 
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assess and apportion the relative influence of climate (precipitation), streamflow, and suburban 
development. They found that seasonal averages and discrete samples tend to be 
predominantly influenced by streamflow.    
 
 
Figure 1: Schuylkill River Watershed and Philadelphia Water Treatment Plant Intakes (City of Philadelphia and 
Office of Watershed) 
 
This relationship motivates evaluating long‐term relationship between water quality and 
streamflow to promote public awareness and utility planning.  Towler et. al (2010) 
demonstrates the possibility of a skillful long term water quality model. Natural climatic 
variability can prompt significant fluctuations in water quality and nutrient loadings (Vega 1998; 
Chen et al. 2007), and streamflow has been denoted as the principal indicator in explaining 
water quality variability (Cohn et al. 1992).  PWD provided a list of parameters of interest.  
Parameters such as bacteria, nitrate, ammonia, suspended solids, turbidity, and biochemical 
oxygen demand are important to regulation, utility planning, health standards and recreation.  
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The development and application of water quality modeling can illuminate cost effective 
control strategies to withstand economic pressures when pursuing environmental protection.  
Chapra (1997) describes how improvements in computation technology have also prompted 
recent research in water quality modeling.  There is research that indicates the development of 
seasonal forecasts in water quality management, (e.g. Block 2012; Hansen et al. 2011; 
Robertson and Wang 2012; Wang et al. 2011; Wood et al. 2005), however, investigation and 
application of seasonal forecasts to inform water quality decision‐making is still developing. Oh 
and Sankarasubramanian (2010) evaluated the predictability of winter season nutrient loadings 
based on one‐season lead forecasted sea‐surface temperatures  for adaptive management 
strategies.   
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CHAPTER	2:	SCIENTIFIC	OBJECTIVES	
 
Fluctuations in river water quality are typically triggered by short‐term changes, such as 
hydroclimatic extremes that induce surface runoff or combined sewer overflows (Goonetilleke 
2005).  At the event‐based scale, precipitation intensity and elapsed time since the previous 
event influence variations in water quality (Curriero 2001). Water quality response throughout a 
precipitation event is observable and has been demonstrated as a predictive relationship in 
water quality forecasts (Towler et. al 2010). However the frequency of observations at most 
monitoring sites is insufficient to understand intra‐event characteristic due to the complex 
relationship between tributaries, subcatchment runoff, and Schuylkill River hydrology.  Water 
quality parameter levels for the given events that could be associated with concurrent 
streamflow records would yield a more meaningful model than to associate water quality with 
precipitation.  Also Towler et. al (2010) used precipitation as an intermediate variable to create 
streamflow forecasts and then linked streamflow forecast to turbidity threshold exceedance. 
This research will develop season‐ahead water quality outlooks by associating large‐
scale climate variable states and predictions with local watershed conditions. Particular 
emphasis will be placed on predicting seasonal‐ahead averages.  Therefore the following 
forecast framework is developed to characterize summer (May‐September) and winter 
(December‐April) season water quality variations responding to hydroclimatic variations. The 
framework will take a: 
1. Direct Approach: Use season‐ahead climate variables to directly predict seasonal 
water quality parameters  
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2. Indirect Approach: Use season‐ahead climate variables to first predict river 
streamflow and subsequently associate water quality based on the streamflow‐
water quality relationship.  
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CHAPTER	3:	WATER	QUALITY	FORECAST	FRAMEWORK	AND	METHODOLOGY	
 
To address the research proposed, a water quality forecast framework is established (Figure 2) 
consisting of four tasks: 
1. Synthesize observed water quality and hydroclimatic data; 
2. Identify relevant season‐ahead predictors from the large‐scale climate system; 
3. Construct a statistical model for direct and indirect forecasts; 
4. Evaluate framework outputs. 
 
Figure 2: Schematic of Experimental Approaches 
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3.0.1 Data	Sources	
 There are three sources of water quality data: EPA STORET database, US Geological 
Survey (USGS), and PWD.  PWD provided water quality monitoring data taken from Queen Lane 
WTP and Belmont WTP water intakes between 1990 and 1999.  The same data were presented 
in the historical water quality trend study conducted by Interlandi and Crockett (2003).  The 
USGS gage (01474500) located on the right bank of the Schuylkill River, 150 ft upstream of the 
Fairmount Dam, provides water quality data and mean daily discharge data. There are 985 
legacy water quality data points before 2000 from USGS. Lastly, EPA STORET water quality data 
between Queen Lane WTP and the USGS gage 01474500 are also retained for the analysis. 
There are limited amounts of data in both USGS and EPA STORET databases.  
 
3.0.2 Parameter	of	Interest	
Of all the primary importance parameters prioritized by PWD, this research focuses on two 
water quality parameters: Total Coliform (T. coli) and Turbidity.  The Pennsylvania Department 
of Environmental Protection (PADEP) has a “Bacteria Sampling Protocol” that is focused on the 
“swimming season”, from May 1st through September 30th. The criterion for acceptable bacteria 
concentration is stricter during the swimming season compared to winter season (USEPA 1986). 
T. coli levels analysis was subsequently conducted during the “swimming season.” High turbidity 
is observed in the winter season, from December 1st through April 30th and can be a potential 
problem for water treatment since the finished water turbidity regulatory standard is 0.3 
Nephelometric Turbidity Units (NTU), and some water treatment facilities set their standard to 
less than 0.1 NTU (Crittenden et. al 2005) Therefore, turbidity analysis was focused on the 
winter season. 
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3.1 Direct	Approach	
A seasonal average is the average of all data within the time frame in one sampling year, 
and the data within the season are grouped together for analyses.  For T. coli, the seasonal 
average is the average of all data taken from May 1st through September 30th in the same year.  
For turbidity analyses, the seasonal average is the average of the data taken from December of 
the previous year through April of the current year.   
This part of the research centers on the correlation between climatic parameters from the 
season ahead to the seasonal averages.  The predictors of the model are determined by 
examining linear correlations in National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) 
atmospheric seasonal and monthly averages plots.  The plot in Figure 3 illustrates the 
correlation between climatic parameters from season ahead to the seasonal averages.  Each 
color on the map indicates the correlation between the grid box and the seasonal average.  Red 
indicates strong positive correlation, and purple indicates strong negative correlation.  If there is 
no correlation, the color of the grid box is white.   
Seven climatic parameters were investigated.  There were sea surface temperature, sea 
surface pressure, outgoing longwave radiation (OLR), and geopotential height at 1000mb 
(millibars), 500mb, 100mb and 10mb.  Two subset parameters, Atlantic Tripole and Nina 3.4, 
were also investigated and used as predictors. These two parameters are subset of sea surface 
pressure and sea surface temperature. Atlantic tripole is a pressure pattern observed in the 
Atlantic Ocean along the North American coast.  It is either two low pressure systems with a 
high pressure system in the middle, or two high pressures systems with a low a low pressure 
system in the middle.  Nina 3.4 is also known as Southern Oscillation, which is an anomalously 
warm or cold ocean water temperature that develops off the western coast of South America.   
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Predictors are selected by analyzing the correlation between the grid boxes and the 
seasonal averages. Strong positive correlated region and strong negative correlated region are 
chosen as predictors. For example, Figure 3 shows the linear correlation map between 
December to April (season‐ahead) Sea Surface Temperature and T. coli seasonal averages.  The 
red box indicates a strong negative correlation between sea surface temperature and seasonal 
averages.  The latitudes and longitudes of this correlated region were chosen and used to obtain 
data through the NOAA National Centers for Environmental Prediction (NCEP) Reanalysis 
Dataset.  The Reanalysis Dataset generates a mean time series for all grid box data within the 
region.  This time series is used as a predictor for the model.  A linear regression model is then 
constructed to relate the predictors and predictands (seasonal average water quality 
parameter).  The predictors considered for the T. coli analyses were Atlantic Tripole, Nina 3.4, 
and sea surface temperature.  The predictors considered for turbidity were Atlantic Tripole, Nina 
3.4, Sea Surface Temperature (SST), and Geopotential Height 500mb (GeoHeight 500mb). 
10 
 
 
Figure 3: NOAA Linear Correlations between December to April Sea Surface Temperature and Seasonal Total 
Coliform in May to September from 1990 to 1999 
 
Linear correlation analyses were carried out with single predictor, followed by two 
predictors’ linear regression analyses.  Table 1 shows the amount of all data available for 
seasonal analyses.  It is noted that if a sampling season contains less than three observations, it 
is removed from the analysis because the data cannot sufficiently represent the season. 
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Table 1: Water Quality Source, Parameter, Data Record Length, and Average Number of Samples per Designated 
Season (in parentheses) 
  Parameter 
Source  Total Coliform  Turbidity 
EPA  1975 (1)  1975 (1) 
PWD  1994 – 1999 (192)  1990 – 1999 (410) 
USGS  1969 – 1973 (20)  1970 – 1999 (83) 
 
 
3.2 Indirect	Approach	
While the Direct Approach is appealing, the challenge is scarcity of data.  To overcome this 
difficulty, the correlation between the two water quality parameters and streamflow were 
investigated.  There is no notable correlation between T. coli and streamflow as shown in the 
log‐log plot between streamflow and T. coli. (Figure 4). 
 
Figure 4: Log Streamflow and Log Total Coliform Scatter Plot 
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However, there is a possible correlation between turbidity and streamflow correlation.  
A log‐log plot between streamflow and turbidity shows there is a possible positive correlation. 
(Figure 5) 
   
Figure 5: Log Streamflow and Log Turbidity Scatter Plot 
 
Taking advantage of this correlation, an indirect approach is utilized to predict 
streamflow using climatic parameters, and then to use the correlation between turbidity and 
streamflow to indirectly predict turbidity.  A lack of correlation between T. coli and streamflow 
is likely attributable to T. coli stemming from point sources.  Figure 6 below shows the 
relationship between turbidity and streamflow.  In the Surface Water Treatment Rule (SWTR), 
the maximum allowable turbidity for a conventional gravity filter system is 5 NTU. (US EPA 
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1999). When streamflow exceeds 10,000 cfs, all but one data points are above 5 NTU. The 
outliner could be a wash out event that happened after a tropical storm where prolonged 
streamflow may have created a wash out condition and low turbidity could be observed. 
Therefore, if streamflow is above 10,000 cfs, it is likely to represent a high turbidity event.  Thus, 
for the indirect approach, season‐ahead climate variables are used as predictors to determine 
the number of streamflow events over 10,000 cfs (and correspondingly the number of high 
turbidity events) as well as the maximum winter seasonal streamflow. In Figure 6, the high 
turbidity events that occurred below 10,000 cfs may possibly represent delayed responses to 
rainfall events. An investigation between the timing of precipitation, streamflow, and turbidity 
should be conducted to confirm this. 
 
 
Figure 6: Streamflow and Turbidity Scatter Plot 
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The procedure for the indirect approach is similar to the direct approach, but it correlates 
climate parameters with streamflow. The NOAA linear correlation maps were utilized to 
determine locations of high correlation with streamflow data.  Unlike the direct approach, all 
predictors were utilized in the model. 
 
3.3 Data	Analysis	
Linear regression analysis was applied, specifically: 
ܻ ൌ ݂ሺݔሻ ൅ 	݁ 
where x is a vector of regression variables (independent variables), f is the function, Y is the 
dependent variable and e is the error.  For the single predictor model, there is one predictor and 
one constant for error.  For the two‐predictors models, there are two predictors and one 
constant for error.  
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CHAPTER	4:	RESULTS	AND	DICUSSION	
 
4.1 Direct	Approach	
As previously discussed, the direct approach correlates climate variables from a season 
ahead with seasonal average water quality parameters.  
 
4.1.1 Total	Coliform	
Seven climate variables were investigated as possible predictors.  Three predictors have 
relatively strong correlation to T. coli seasonal averages: Atlantic Tripole, Nina 3.4 and Sea 
Surface Temperature in the Pacific. Figure 7 shows the various models compared to the 
observed seasonal averages.  The linear regression model using Atlantic Tripole as a predictor 
appears to be the best fit. Figure 8 shows the various two‐predictors models compared to the 
observed seasonal averages.   
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Figure 7: Single predictor Linear Regression Model between observed seasonal T. coli and Atlantic Tripole, Nina 3.4, 
and Atlantic Sea Surface Temperature predictors 
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In order to determine if a two‐predictors model is superior, statistical analyses were 
performed, shown in Table 2.  The models improved slightly, however correlation coefficients 
did not improve much ‐ from 0.80 to 0.84 by comparing the best fit model for single predictor 
and two‐predictors analyses.   The addition of a predictor in the two‐predictors model increases 
model uncertainty and therefore the single predictor model is preferred.  Table 2 shows 
correlation coefficients (R) of the models.  
 
Table 2: Correlation Coefficient for Total Coliform Single Predictor and Two‐Predictors Linear Regression Models 
between 1990 and 1999 
  Single Predictor Model  Two‐Predictors Model 
Parameter  Atlantic Tripole  Nina 3.4  SST 
Atlantic 
Tripole & 
Nina 3.4 
Atlantic 
Tripole & 
SST 
Nina 3.4 
& SST 
R  0.80  0.03  0.11  0.84  0.81  0.12 
 
Although the modeling approach is relatively simple, using the Atlantic Triple as the 
single predictor indicates relatively strong correlation.  However, it is very important to note 
that there are only five seasonal averages for T. coli and the statistical significance may be called 
into question.  Nonetheless, the prospects are appealing. 
  To study the potential relationship between predictors, a cross correlation analysis was 
performed. (Table 3). It is reasonable that Nina 3.4 and SST have high correlation because Nina 
3.4 is a subset of sea surface temperature.  
 
Table 3: Total Coliform Predictor Correlations 
Predictors  Correlation Coefficient 
Atlantic Tripole and Nina 3.4  0.3377 
Atlantic Tripole and SST  0.1549 
Nina 3.4 & SST  0.5786 
 
18 
 
 
Figure 8: Two‐predictors Linear Regression Model between observed seasonal T. coli, Atlantic Tripole, Nina 3.4, and 
Atlantic Sea Surface Temperature (SST) 
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4.1.2 	Turbidity		
Four predictors for turbidity seasonal averages were evaluated: Atlantic Tripole, Nina 3.4, 
and Sea Surface Temperature in the Pacific, and Geopotential height 500mb.  Following the 
same procedure as T. coli analyses, the results for turbidity are listed below.  Figure 9 shows 
single predictor linear regression models, and figure 10 shows two‐predictors linear regression 
models.  Table 4 shows the correlation coefficient for each single predictor model.  Sea surface 
temperature has the greatest correlation coefficient of 0.80 compared to other predictors. 
 
Table 4: Statistical Analyses of Turbidity Single predictor Linear Regression Models 
  Single predictor Model 
Parameter  Atlantic Tripole  Nina 3.4  Sea Surface Temperature 
Geopotential 
Height 500 mb 
R  0.55  0.11  0.80  0.18 
 
 
Multiple predictors were also analyzed. The best fit models use Nina 3.4 and 
Geopotential Height 500 mb or SST and Geopotential Height 500 mb as predictors, with 
correlation coefficient of 0.81.  The two‐predictors model shows slight improvement compared 
to the single predictor model. The addition of a predictor in the two‐predictors model increases 
model uncertainty and therefore, a single predictor model is preferred.  Although the record 
length (ten seasons) is twice as long as for T. coli, it still suffers from a limited number of events 
to evaluate, and may be problematic in a statistical viewpoint.  Nevertheless, the prospects are 
appealing. 
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Table 5: Statistical Analyses of Turbidity Two Predictor Linear Regression Models 
  Two Predictors Model 
Parameter 
Atlantic 
Tripole & 
Nina 3.4 
Atlantic 
Tripole & 
SST 
Atlantic 
Tripole & 
Geopotential 
Height 500 
mb 
Nina 3.4 
& SST 
Nina 3.4 & 
Geopotential 
Height 500 
mb 
SST & 
Geopotenti
al Height 
500 mb 
R  0.55  0.80  0.56  0.81  0.21  0.81 
 
 
To study the potential relationship between predictors, a cross correlation analysis was 
performed.  Table 6 shows a weak relationship between predictors.  Atlantic tripole and SST 
have the greatest negative correlation coefficient of ‐0.6454.  
 
 
Table 6: Turbidity Predictors Correlation Analysis. 
Predictors  Correlation Coefficient 
Atlantic Tripole & Nina 3.4  ‐0.1898 
Atlantic Tripole & SST  ‐0.6454 
Atlantic Tripole & Geopotential Height 500 mb  0.4893 
Nina 3.4 & SST  0.3009 
Nina 3.4 & Geopotential Height 500 mb  0.0048 
SST & Geopotential Height 500 mb  ‐0.3683 
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Figure 9: Single Predictor Linear Regression Analyses for Turbidity between 1990 and 1999 
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Figure 10: Two Predictor Linear Regression Analyses for Turbidity between 1990 and 1999 
 
  	
23 
 
4.2 Indirect	Approach	
The Direct Approach suffers from a scarcity of data.  For T. coli, there are only five seasonal 
averages, and for turbidity there are only 10 seasonal averages in the 1990s.  The model results 
show skill, but the challenge is a lack of data.  In order to overcome the challenge, predictions of 
streamflow are chosen because daily USGS gage monitoring data can be traced back to the 
1930s.  
 
4.2.1 Total	Coliform	
The correlation between total coliform and streamflow is determined using log‐log scatter 
plots of all total coliform and streamflow data.  The lack of correlation is likely due to bacteria 
coming from point sources, and the T. coli sampling location may influence any potential 
correlation.  Interlandi and Crockett (2003) point out the Wissahickon Creek makes up between 
6 to 83 percent of water drawn at Queen Lane WTP, and the Wissahickon Creek receives high 
concentrations of wastewater.  Thus, the location of the sampling site may highly impact the 
water quality correlation with streamflow.     
 
4.2.2 Turbidity	
Unlike T. coli, there is an observed linear correlation between streamflow and turbidity.  
According to USEPA Turbidity Requirement for Interim Enhanced Surface Water Treatment Rule, 
for slow sand or diatomaceous earth filtration system, the maximum allowable turbidity is 5 
NTU (USEPA. 1999.). Figure 6 shows the as streamflow exceed 10,000 cfs, all but one observed 
data exceed 5 NTU.  Therefore, if streamflow exceeds 10,000 cfs, turbidity is likely to exceed 5 
NTU.  The indirect approach builds on this relationship by focusing on the number of streamflow 
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events exceeding 10,000 cfs and winter season maximum streamflow.  The number of 
streamflow events exceeding 10,000 cfs indicates the number of high turbidity events, while 
winter season maximum streamflow may provide information on the severity of the maximum 
seasonal high turbidity event. 
 The simulated and observed number of streamflow events exceeding 10,000 cfs (Figure 11) 
shows the model follows the observed peaks and troughs but does not match the amplitude.  
Figure 12 illustrates the same model from a probabilistic standpoint, where the boxes are 
constructed using model errors from a cross‐validation. The simulated and observed winter 
seasonal maximum streamflow (Figure 13) shows a similar pattern lack of variance but the 
modeled data but does not match the amplitudes.   Figure 14 illustrates the probabilistic version 
of Figure 13. 
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Figure 11: of streamflow events exceeding 10,000 cfs (1950 ‐2011) 
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Figure 12: Probabilistic Boxplot of number of streamflow events exceeding 10,000 cfs between 1950 and 2011 
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The statistical parameters for both Indirect Approach Models are listed in Table 7. The 
rank probability skill score (RPSS) is also listed.  The score measures the skill between the 
observed and simulated data.  If there is no skill, RPSS value is negative; if there is skill in the 
model, the value is positive.  The correlation coefficient for the number of streamflow events 
exceeding 10,000cfs and seasonal maximum streamflow is 0.54 and 0.40, respectively.  Although 
the coefficients are small, the skill score shows there is skill within the model.  Figure 14 shows 
the probabilistic boxplot results of the model.  Whereas Figure 13 shows model results that do 
not match the amplitude of the observed, the probabilistic boxplot results in Figure 14 include 
the extremes of the observed data. 
 
Table 7: Evaluation of Indirect Approach Models 
  Model 
Parameter  Number of streamflow events exceeding 10,000 cfs 
Seasonal Maximum 
streamflow 
R  0.54  0.40 
RPSS  83.4  60.0 
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Figure 13: Seasonal Maximum Streamflow 1950 – 2011 
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Figure 14: Probabilistic Boxplot of Winter Season Maximum Streamflow, 1950‐2011 
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CHAPTER	5:	CONCLUSION	AND	RECOMMENDATIONS	
 
In this research, season‐ahead water quality outlooks for total coliform and turbidity 
were developed by associating large‐scale climate variables. Two approaches were adopted: the 
Direct Approach and the Indirect Approach.  The Direct Approach directly forecasted seasonal 
water quality parameters levels, while the Indirect Approach forecasted river streamflow and 
associated that with water quality parameters.  
For the Direct Approach analyses, both T. coli and Turbidity models show strong 
correlation between climate parameters from season ahead to the seasonal averages.  For T. 
coli, using Atlantic Tripole as a predictor, the correlation coefficient is 0.80.  For turbidity, using 
sea surface temperature as a predictor, the correlation coefficient is 0.80.  The correlation 
coefficient for both models indicate strong correlation, however, the lack of data presents a 
challenge to creating representative model that promote public awareness and utility planning. 
The Indirect Approach takes advantages of daily streamflow data monitoring at the 
Fairmount Dam USGS gage since the 1930s.  There is no observed correlation between 
streamflow and T. coli but as streamflow exceeds 10,000 cfs, turbidity is likely to exceed 5 NTU, 
the maximum allowable turbidity under the US EPA Surface Water Treatment Rule.  There were 
numerous turbidity events greater than 5 NTU that occurred below 10,000 cfs, which could be a 
delayed response after a rain event. Under the Indirect Approach, global climatic parameters 
were used to forecast streamflow and then linked to turbidity.  There are two analyses: number 
of streamflow events exceeding 10,000 cfs, and winter seasonal maximum streamflow.  The 
model of the numbers of streamflow events exceeding 10,000 cfs shows the model follows the 
peaks and troughs of the observation but does not match the amplitude of peaks or troughs.  
The winter seasonal maximum streamflow model shows the same trends as the observed data 
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but does not match the amplitudes.  The skill scores for the models of number of streamflow 
events exceeding 10,000 cfs and the winter seasonal maximum streamflow are 83.4 and 60.0, 
respectively.  The values indicate there is skill within the models. 
This research shows promising results for a preliminary approach for long term water 
quality forecasts.  The models in this paper utilized linear regression methods, a simple 
approach that also showed skill in creating long term water quality forecasts.  For future work, 
the data could be analyzed using more advanced statistical modeling techniques and 
uncertainty quantification methods such as principal component analysis for the indirect 
approach.  Additional predictors and/or other water quality parameters could be examined. 
Lastly, the model can be utilize to create a daily streamflow time series conditioned on seasonal 
streamflow forecasts for use in PWD water quality models. 
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